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摘 SE: 针对 如 何 提高 脑 电 信号 情感 识别 的 正确 率 这 一 问题 ， 在 得 到 的 原始 脑 电信 号 进行 分 频带 特征 提取 后 ， 一 方面 
AH X BG. KARHE, GE N tiA AAA kk Std. DERRER DR OS, ETUR 
类 学 习 ; 另 一 方面 ， 基 于 AMPLIS EGRE A, IUD HIR X 6 E Uo 4 iE RE CR ACH $69 X 
机 工法 进行 训练 。 结 果 显 示 , 在 12 通道 条 件 下 能 够 得 到 91.99% 的 总 体 准 确 率 ， 最 高 情感 识别 准确 率 已 经 达到 977.5996, 
研究 结果 表明 ， 减 少 电 极 可 以 获得 较 高 的 情感 识别 分 类 结果 ， 并 且 采 用 参数 寻 优 后 的 支持 向 量 机 算法 能 够 有 效 提升 准 
确 率 。 
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Abstract: The relationship between EEG and emotion recognition has attracted wide attention, however, the partial accuracy 
of emotion recognition is low. For improving the accuracy rate, after filtered the original EEG signal to 5 bands, this paper 
then extracted 4 features, the differential entropy, power spectral density, wavelet entropy and approximate entropy. Finally 
selected the features and used the support vector machine, k-nearest neighbor, naive Bayesian model and multi-layer 
perceptron for classification learning. The paper trained DE feature to get the higher accuracy with 4 different electrode 
placement methods by Support vector machine, moreover, the accuracy rate reach 91.99% of all EEG band energy in the case 
of 12 channels. What's more, we get the average accuracies up to 97.59% with SVM that using genetic algorithm to acquire 


the optimization parameters. 
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用 神经 网 络 识别 愤 怒 、 莫 伤 、 惊 奇 、 愉 快 等 情绪 ， 识 别 正确 率 
最 高 可 达 95%; Madsen 等 人 WI 采用 时 间 信 息 表达 了 的 情感 的 
随 着 人 工 智 能 的 莲 勃 发 展 ,如何 使 得 计算 机 实现 与 人 类 相 要 性 ; Li[8] 等 人 提出 了 一 种 选择 情感 识别 最 佳 波段 的 频带 搜索 
似 的 感知 功能 、 思 维 功能 和 行为 功能 已 成 为 研究 人 员 关 注 的 热 ”方法 台湾 大 学 的 Lin 等 人 饵 采 用 支持 向 量 机 模型 ， 根 据 脑 电信 
点 问题 ， 智 能 化 、 人 性 化 的 人 机 交互 的 重要 环节 就 是 情感 计算 ”号 将 情感 状态 分 喜 、 怒 、 衰 、 乐 四 类 ， 得 出 了 30 个 与 之 有 关 的 
HR, Anderson, McOwan IJI Ang6] 利 用 指头 、 面 部 表情 ， 脑 电 情感 特征 ， 并 验证 了 大 脑 中 对 于 情感 识别 有 巨大 作用 区 域 
声音 、 手 势 册 等 反应 作为 辨识 情感 的 特征 表现 来 辨识 人 的 不 同 ”的 位 于 额 叶 和 项 叶 ;， 瓦 伦 齐 00 通 过 了 8 个 电 级 : AF3, AF4, 
青 感 状态 ， 然 而 这 些 人 体 信号 往往 容易 被 掩盖 ; 另 一 些 人 体 的 F3, F4, F7, F8, T7 和 T8, XILT 87.5% 的 分 类 准确 率 ， 北 
生理 信号 如 心跳 、 呼 吸 、 体 表 温 度 等 ， 也 是 由 于 其 准确 率 不 高 。 京 航空 航天 大 学 毛 峡 教授 对 情感 的 生理 信号 的 一 些 现象 进行 了 
而 不 被 引入 到 情感 识别 领域 。 正 因为 如 此 ， 近 年 来 脑 电 信号 初步 研究 ， 同 时 清华 大 学 蔡 莲 红 老 师 对 情感 的 多 模 态 也 进行 研 
于 其 分 类 识别 准确 率 高 的 优点 ， 逐 渐 被 引入 到 了 情感 识别 研究 。 究 分 析 。 虽 然 在 采用 脑 电信 号 对 情感 识别 研究 取得 了 一 些 进展 ， 
领域 ， 并 得 到 了 广泛 的 应 用 。Hosseini 等 人 提取 脑 电 信号 的 。 但 如 何 采用 多 种 分 类 方法 在 多 频带 条 件 下 提取 多 个 特征 去 充分 
近似 糖 特 征 ， 利 用 支持 向 量 机 进行 情感 识别 ， 正 确 率 达 到 ” ” 挖掘 脑 电 信号 的 内 在 信息 ， 目 前 的 研究 不 太 多 ， 并 且 在 如 何 选 
73.25%; Yuen 等 人 中 提取 脑 电 信号 的 六 种 时 域 统计 特征 ， 利 。” 择 关键 的 通道 和 频带 以 及 如 何 评 价 选 定 的 电极 方面 还 尚未 得 到 
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充分 的 研究 。 


基于 上 述 原 因 ， 本 文 针对 脑 


有 信号 和 情感 模型 做 了 深入 分 


ChinaXivG FERITI 
k 于 脑 电 情感 识别 研究 


信号 的 情感 识 


提取 ， 有 了 能 够 代表 所 测 信号 的 特征 ， 才 能 对 大 量 的 信 


分 类 和 识别 。 我 们 认为 情绪 的 变化 正 是 大 


WERE. TE 


析 ， 进 行 特征 的 提取 并 采用 多 种 分 类 器 进行 分 类 训练 学 习 ， 找 和 大 脑 之 间 相 互 映 射 ， 互 相依 存 ， 脑 电信 号 正 是 将 两 者 联系 起 
出 了 脑 电 信号 与 情感 之 间 的 相关 频带 和 通道 ， 结 合 支持 向 量 机 ”来 的 桥梁 。 但 对 于 原始 的 脑 电信 号 , 数量 非常 巨大 且 非 常 微弱 ， 
Csupport vector machine, SVM), K 近邻 (k-nearest neighbor, 与 此 同时 其 噪音 又 很 强 。 因 此 原始 脑 电 数据 应 该 进行 特征 的 提 
KNN)、 朴 素 贝 叶 斯 (naive Bayesian model，NB )、 多 层 感知 器 取 ， 即 根据 相应 公式 进行 计算 ， 将 其 具有 代表 性 的 特征 表现 出 
神经 网 络 模型 (multi-layer perceptron, MLP) 以 及 遗传 算法 对 来 。 
SVM 进行 参数 寻 优 ， 实 现 了 基于 脑 电 信号 的 情感 识别 。 对 于 脑 电信 号 的 特征 提取 方法 有 很 多 ， 包 括 时 域 上 的 03、 
1 脑 电 情感 识别 bern jussa M bua | bul H 
言 号 波形 的 形态 非常 复杂 , 至 今 没 有 一 个 统一 的 有 效 分 析 方 法 ， 
1.1 实验 设置 及 数据 导致 往往 需要 丰富 的 经 验 对 其 进行 直观 分 析 ， 因 此 我 们 主要 采 
设计 高 效 、 可 靠 的 情感 刺激 对 情感 实验 具有 重要 意义 。 现 用 频 域 、 时 频 域 特征 和 非 线性 动力 学 特征 进行 分 析 。 此 次 数据 
在 ， 在 情感 研究 中 有 各 种 各 样 的 刺激 ， 如 图 片 、 音 乐 和 电影 等 。 中 对 情感 作 了 三 分 类 ， 采 用 单一 的 特征 量 就 能 获得 较 好 的 分 类 
与 其 他 刺激 相 比 ， 使 用 电影 有 几 个 优点 ， 由 于 电影 片段 通常 都 ZR, ERRATE E dU) IRE REOR D GERE o 
有 一 定 的 情节 ， 代 入 感 较 强 ， 情 感 电 影 包含 场景 和 音频 ， 它 们 由 于 EEG 数据 具有 较 高 的 低频 能 量 , 作为 香农 思维 是 一 个 
可 以 使 主题 暴露 于 更 真实 的 场景 ， 并 引发 强大 的 主观 和 生理 变 — GEJU. MARNE Cdifferential entropy，DE)U9 具 有 能 够 分 辨 出 
化 。 因 此 本 实验 采用 电影 片段 作为 情感 的 诱发 的 素材 。 所 以 在 高 频 能 量 和 低频 能 量 的 脑 电 模式 的 能 力 ， 我 们 以 近似 地 对 连续 
实验 中 ， 选 择 有 三 个 类 别 情感 (积极 、 中 立 和 消极 ) 评 价 的 情感 型 变量 的 取 值 进行 离散 化 来 使 用 DE 特征 。 功 率 谱 密度 表明 了 
电影 片段 来 帮助 诱发 受 试 者 的 情绪 .情感 状态 的 变化 是 瞬时 的 ， 信和 号 或 者 时 间 序 列 的 功率 在 频率 上 的 分 布 ， 对 于 所 有 时 间 的 连 
更 是 难以 用 数据 扑 捉 到 。 大 量 研究 表明 ， 有 些 生理 信号 指标 是 ，” 续 信号 必须 定义 功率 谱 密度 (power spectral density，PSD)L71。 
对 人 体 所 处 的 特定 唤醒 水 平 的 反应 ， 这 些 生理 指 标 所 展示 的 信 在 这 里 的 功率 是 为 了 方便 而 使 用 的 抽象 信号 ， 我 们 用 信和 号 的 平 


息 能 够 反应 出 多 种 不 同 的 情感 状态 。 


持续 大 约 4 min。 
1.2 脑 电 情感 识别 流程 


目前 


公开 的 情感 识别 训练 
集 情况 并 不 乐观 ， 很 多 都 是 研究 者 私有 的 训练 集 ， 本 次 的 实验 


数据 来 源 0 和 2， 该 数据 集 选取 15 个 剪辑 片段 ， 每 一 个 片段 都 


基于 脑 电信 号 的 情感 识别 ， 按 如 图 1 进行 处 理 ， 所 示 的 脑 
有 情感 识别 循环 包含 几 个 主要 过 程 : 
脑 电 信号 o 特征 提取 ”| 带 通 滤波 -— ut 
ft ELTE 
ILE : 分 类 器 | 
得 到 准确 率 < 一 | JERUDES, -| 多 通道 训练 | 
图 1 脑 电 信号 情感 识别 流程 图 


采 
道上 获得 受 试 者 观看 
确 的 结果 , 本 文 将 6 位 受 试 者 , 每 位 
的 
类 训练 。 我 们 选择 的 窗 


EE 影片 段 时 的 脑 


者 


得 到 的 15 个 
脑 电 数 据 , 按照 9: 6 的 比例 随机 构建 训练 全 


1s 对 脑 电 数 据 进 行 记录 ,得 到 的 脑 


频带 的 情况 下 都 进行 分 类 训练 学 习 ， 得 到 准 


SVM 的 参数 寻 优 后 得 到 分 类 结果 。 
2 ， 脑 电信 号 数据 建 模 
2.1 特征 提取 


无 论 是 信号 检测 分 类 还 是 识别 处 理 


, 


都 基 


方 来 识别 。 
时 频 特 征 
分 析 ， 更 加 有 利 


的 分 析 是 同时 在 时 域 和 频 域 这 俩 者 上 对 信号 进行 
于 非 平 稳 信 号 和 时 变 信号 的 特征 的 表现 


突出 信号 的 瞬 态 特征 。 


在 文献 [18] 中 ， 作 者 采用 了 短 时 


变换 对 脑 电 特征 


91.35% 的 准确 率 。 
的 时 频 特 征 ， 既 发 展 了 短 时 傅立叶 变换 的 


BA) Mr rp Jo 


be lb, 


并 通过 SVM 进行 分 


类 ， 最 高 可 达到 


， 更 加 
i EH 


Jl Cwaveletentropy, WE) (9 是 


TT Hi 
s TH , 


又 克服 了 窗口 
良好 的 分 类 效果 。 


固定 的 缺点 ， 在 高 频 和 低频 都 能 


动 适应 


非 线性 单元 的 集合 产生 ] 
线性 藉 合 。 因 此 近年 来 非 线 
非 线 性 动力 学 特 生 


如 信号 进行 测量 , 从 人 体 大 脑 皮层 的 62 个 通 


电信 号 。 为 了 得 到 更 加 准 


影片 段 下 
和 测试 集 进行 分 


口 长 度 为 ls， 表 明 62 个 电极 都 是 每 隔 
信号 在 分 五 个 频带 和 不 分 
确 率 。 另 一 方面 ， 
在 多 通道 条 件 下 采用 SVM 进行 分 类 训练 后 采用 遗传 算法 对 


于 对 信号 的 特征 


脑 电 信号 ， 即 神经 细胞 信 


， 取 得 


号 的 非 


性 动力 学 特征 也 


在 情感 计算 方面 。 
F 能 够 表现 出 系统 的 内 在 随机 性 ， 一 个 


典型 代 


表 就 是 近似 Capproximate entropy, ApEn) PA, CHENN 


m 2 


相似 向 量 


度 增 长 到 mel 维 


概率 ， 当 m 发 生变 化 时 ， 时 间 
对 应 焙 值 也 就 越 大 。 


时 继续 保持 其 相似 性 


在 对 脑 


有 信号 数据 进行 特 和 和 


行 带 通 滤波 处 理 ， 
如 图 2 所 示 ， 


pA 


4373 8. 0. a. 


科学 上 公认 的 脑 


Bri m 


E 提 取 之 后 ， 还 要 对 各 个 特征 
I 有 五 种 波段 11， 
B、Y 波 。 本 文 对 于 脑 电信 号 的 


的 条 件 


序列 产生 出 新 模式 的 概率 越 大 ， 


进 


WR, JEEGEMOMS. MEO. AR DRE EEIT hE 


取 分 析 ， 然 后 通过 


带 通 滤波 器 ， 将 这 些 特征 滤波 到 delta (1-4 


Hz) JW. theta (4-8 Hz) 频带、alpha (8-13 Hz) 频带 、beta 


(13-30 Hz) 频带 


H 


. gamma 


(36-44 Hz) 频带 等 五 个 频带 中 去 。 
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2.2 分 类 训练 
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二 的 通道 ， 进 而 得 到 较 高 的 准确 率 。 根 据 一 些 统计 量 来 选择 一 些 
EEIE EII 通道 ， 在 本 文中 ， 利 用 深度 信念 网 络 (DBN) TERTEM 
[24 
3 eU PPP 督 和 有 监督 学 习 时 进行 特征 提取 和 特征 选择 的 结合 , 根据 DBN 
0 000 150 2000 2500 sooo 3500 aooo — 4500 模型 在 非 监 督学 习 时 的 系数 权重 , 按 数 值 从 高 到 低 选取 四 种 电 
ee sd ess deti itii 极 放置 方式 ， 得 出 通道 选择 的 方案 29。 


经 过 前 面 对 采 集 到 的 情感 数据 进行 特征 提取 ， 得 到 了 能 够 
反映 情感 状态 的 脑 电信 号 特征 ， 最 后 还 要 基于 一 定 的 分 类 准则 
去 构建 一 个 情感 识别 的 计算 模型 ， 通 过 这 些 情感 识别 模型 ， 对 - 
没有 经 过 训练 的 样本 进行 分 类 。 对 于 本 文中 的 三 分 类 ， 不 同 的 图 3 四 种 电极 放置 方法 
分 类 器 往往 得 到 不 同 的 识别 准确 率 ， 因 此 也 说 明 情 感 的 识别 在 3) 参数 寻 优 训练 
EIER Efi RERE e 支持 向 量 机 在 解决 非 线性 高 纬 模式 识别 方面 有 其 独特 优 
情感 模型 的 分 类 训练 和 学 习 是 整个 实验 过 DN 3$, DEP iz B E FH E TRAE Phu (Ee. RE ENLA 
环节 ， 也 是 将 脑 电 信和 号 与 情感 识别 进行 连接 的 重要 桥梁 ， 函数 和 参数 对 训练 效果 影响 比较 大 ， 本 文 是 多 次 尝试 按 经 验 取 
在 实际 过 程 中 对 情感 状态 进行 预测 的 重要 手段 。 值 ， 为 了 进一步 提高 识别 准确 率 ， 在 多 通道 电极 放置 方式 的 基 
1) 多 频带 训练 础 上 ， 采 用 遗传 算法 对 其 参数 寻 优 1。 遗 传 算法 (GA) 是 一 
对 脑 电 数据 的 分 类 可 用 的 方法 比较 多 ， 本 文 首先 采用 支持 ”种 灵感 源 于 达尔 文 自然 进化 论 的 启发 式 搜索 算法 ， 从 种 群 中 最 
向 量 机 、K 近邻 算法 、 朴 素 贝 叶 斯 、 神 经 网 络 四 种 分 类 器 对 微 ”适合 环境 的 个 体 开 始 ， 后 代 继 承 父母 的 特性 ， 并 将 这 些 特性 添 
分 炉 、 小 波 炉 、 近 似 焙 、 功 率 谱 密 度 四 类 特征 进行 分 类 训练 学 。 ”加 到 下 一 代 中 。 和 迭代 进行 该 自然 选择 过 程 ， 最 后 实现 寻 优 P8。 
3]. GA 将 惩罚 因子 c 和 核 函 数 参数 g 进行 二 进 制 编 码 ， 对 随机 产 
支持 向 量 机 是 与 学 习 算法 有 关 的 监督 学 习 模 型 ， 它 在 对 样 。” 生 的 初始 群体 利用 适应 度 函 数 进行 淘汰 ,保持 种 群 的 总 量 稳定 ， 
本 较 少 、 非 线性 信号 以 及 高 维 模式 的 识别 中 有 很 多 独特 的 优势 之 后 采用 交叉 和 变异 产生 下 一 代 ,不 断 寻 优 直到 满足 终止 条 件 ， 
P2, SVM 的 主要 思想 就 是 将 要 训练 的 向 量 数 据 ， 采 用 非 线性 输出 c 和 g 的 最 优 解 29。 
的 方法 将 其 映射 到 一 个 高 维 空间 ， 并 在 此 高 维 空间 中 寻找 一 个 、 
分 类 面 ,使 得 原本 不 可 分 的 数据 集合 按照 种 类 进行 最 优 的 分 类 。 3 训练 结果 及 分 析 
与 另外 三 种 方法 相 比 ， 即 在 贝 叶 斯 定理 基础 上 的 朴素 贝 叶 斯 分 。 3.1 多 频带 结果 
类 算法 31, 简单 的 机 器 学 习 算法 之 一 的 K 最 近邻 类 算法 和 多 对 于 原始 的 脑 电信 号 数据 ， 本 文采 用 支持 向 量 机 、K 近邻 
层 感 知 器 神经 网 络 模型 I 相 比 ，SVM 在 处 理 高 维 问题 中 具有 OA BRA Un 2m. TRERDQAA UA 2S 8o EC. NISUS - 
较 大 优势 ， 可 以 避免 神经 网 络 结构 选择 和 局 部 最 小 点 的 问题 。 近似 焙 、 功 率 谱 密 度 进行 分 类 训练 ， 得 到 准确 率 ， 其 中 SVM 
2) 多 通道 训练 采用 线性 核 函 数 ，KNN 算法 K=20。 对 WE 特征 采用 SVM, 
另 一 方面 , 采用 62 导 的 电极 帽 ， 因 为 其 数据 量 大 , 测量 脑 KNN, NB. MLP 四 种 分 类 器 进行 训练 测试 的 准确 率 和 方差 如 
有 信号、 研究 脑 电 信号 对 情感 识别 都 不 是 很 方便 ， 因 此 我 们 在 。 表 1 所 示 。 
国际 通用 标准 电极 10-20 系统 基础 上 ， 采 用 四 种 不 同 的 电极 放 表 1 WE 特征 的 多 种 平均 分 类 准确 率 及 标准 差 示意 图 
置 方法 去 减少 通 " 如 图 3 所 示 ，(a) 四 通道 : FT7、FT8、 分 类 器 SVM KNN NB MLP 
T7 和 T8; (b) 六 通道 : FT7、FT8、T7、T8、TP7 和 TP8; (c) 准确 率 (方差 ) — 55.13(4.05) 48.72(2.39) 47.91(3.05) 49.49(3.55) 
九 通道 : FP1, PFZ, FP2, FT7, FT8, T7, T8, TP7 和 TP8: K 2 中 将 ApEn、PSD、DE 三 种 特征 通过 带 通 滤波 器 分 为 
(d) 十 二 通道 : FT7. FT8. T7. T8. C5. C6. TP7. TP8. Delta, Theta, Alpha, Beta, Gamma 五 个 频带 , 对 未 分 频 的 EEG 
CP5、CP6、P7 和 P8。 数据 和 每 个 频带 分 别 采用 SVM、KNN、NB 、MLP 四 种 分 类 器 
采用 少量 通道 以 期 望 过滤 掉 那些 对 情感 识别 影响 不 是 很 大 进行 训练 ， 得 出 准确 率 及 方差 。 
表 2 不 同 频 带 多 种 平均 分 类 准确 率 及 标准 差 示 意图 MEAN(SD) 
特征 分 类 器 Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 
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iin 张 家 瑞 ， 等 7 基 
SVM 43.34(3.47) 36.08(2.29) 43.47(6.28) 42.4(3.43) 58.66(5.43) 69.57(8.33) 
KNN 34. 05(3.31) 40.51(1.82) 39.31(4.06) 39.17(2.61) 54.6(6.84) 66.64(9.84) 
NB 36.84(3.09) 39.78(2.96) 41.93(5.47) 44.83(2.57) 52.3(3.33) 56.36(7.65) 
inc MLP 33.71.63) 36.8(1.62) 37.36(5.04) 41.01.12) 55.06(6.6) 66.73(9.02) 
SVM 39.52(4.21) 39.99(7.49) 45.43(6.01) 56.81(12.18) 68.82(10.73) 80.18(10.94) 
KNN 66.32(4.94) 58.55(5.12) 62.63(9.12) 76.52(4.35) 79.03(4.0) 85.46(3.21) 
PSD NB 38.14(4.83) 41.39(4.21) 43.18(5.56) 46.82(7.7) 49.08(8.98) 51.73(7.64) 
MLP 41.46(10.92) 54.61(6.99) 56.88(10.59) 67.07(8.62) 73.03(6.17) 75.10(11.92) 
SVM 63.71(3.42) 61.70(7.38) 71.35(8.97) 88.19(5.37) 93.35(3.74) 98.45(0.82) 
KNN 64.03(3.81) 69.07(7.19) 71.19(9.98) 86.86(5.31) 91.76(2.0) 93.99(2.6) 
DE NB 49.49(3.66) 46.54(3.11) 50.73(10.01) 63.13(10.9) 67.47(9.36) 71.22(7.86) 
MLP 71. 96(5.74) 77.52(8.61) 82.7(8.71) 95.4(3.03) 98.10(0.78) 98.1(0.95) 
对 于 表 1 和 2 来 说 ， 采 用 了 4 种 分 类 器 对 脑 电 信和 号 进行 情 从 表 3 来 看 ， 对 DE Miseni 下 训练 ， 依 然 能 够 
感 识别 的 分 类 训练 ,其 结果 从 总 体 上 来 看 都 是 具有 参考 价值 的 ， ”得 到 较 高 的 分 类 效果 , 尤其 是 在 十 二 通道 的 情况 下 , 采用 SVM 
具体 到 每 一 个 分 类 器 上 , SVM 的 分 类 效果 是 明显 好 于 其 它 几 种 ”训练 的 整体 准确 率 已 经 达到 91.9996, 表明 减少 电极 不 仅 可 以 节 
的 。 从 特征 上 来 说 ，DE 特征 的 分 类 结果 总 体 上 要 更 好 一 些 ， 省 计算 成 本 ,还 可 以 提高 情感 识别 模型 的 性 能 和 重 棒 性 。 
这 也 说 明 DE 特征 和 人 脑 的 情感 的 相关 性 更 大 。 3.8 参数 寻 优 结 果 
HFE, XERCAHRIEIH 4 种 分 类 器 进行 训练 学 习 ， 得 根据 表 2 所 得 结果 ， 对 十 二 个 通道 的 电极 放置 方式 下 产生 
到 的 准确 率 与 表 2 中 三 种 特征 所 有 EEG 频带 能 量 的 总 合 所 得 出 ”的 脑 电信 和 号 e 采用 gaSVMcgForClass 对 参数 c、g 
的 准确 率 及 方差 相 比 ,采用 SVM 对 DE 频带 进行 滤波 的 准确 率 ”进行 多 次 寻 Faje, g 的 平均 值 分 别 为 1 和 2。 寻 优 后 的 参 
以 及 方差 结果 具有 较 大 优势 ， 如 图 4 所 示 。 数 用 于 采用 RBF pe SVM 模型 的 训练 ， 最 终 得 到 准确 率 B0， 
nes 如 图 5 所 示 。 
90 1 
20 m 100 97.59 
70 € » 30 85:6 
80 
eo * 70 7246 
50 x 60 63:42 
A VN ER —- mie 50  51:33— 50.59 
e— ApEn —m— PSD DE wE 28 
图 4 频带 总 能 量 的 准确 率 Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 
3.2 多 通道 结果 图 5 在 12 通 道 电极 放置 方式 下 的 平均 分 类 准确 率 
根据 表 1、2 所 测 得 的 各 个 特征 的 分 类 结果 , 可 以 明显 看 出 在 12 通道 的 电极 放置 下 ,采用 遗传 算法 对 SVM 的 参数 寻 
采用 SVM 进行 DE 特征 训练 的 分 类 结果 较 好 。 因 此 在 多 通道 的 。” 优 之 后 每 个 频带 的 准确 率 都 有 相应 提高 ， 从 图 5 来 看 ， 总 体 准 
分 类 训练 中 ,我 们 根据 上 文中 图 3 所 示 的 a、b、c、d 四 种 电极 ” 确 率 提高 了 大 约 5.6%。 
放置 方式 ， 对 DE 特征 采用 SVM 进行 多 通道 的 分 类 训练 学 习 ， 通过 上 面 的 三 张 表 和 图 ,我 们 可 以 看 出 对 于 所 有 的 受 试 者 ， 
如 表 3 所 示 。 总 体 的 趋势 上 来 看 频带 越 高 , 准确 率 也 随 之 增 大 ，Gamma 频带 
表 3 不 同 电极 放置 方式 下 平均 分 类 准确 率 及 标准 差 示意 图 的 分 类 效果 相对 于 其 他 频带 来 说 是 最 好 的 。 总 体 的 分 类 结果 准 
MEAN(SD) 确 率 在 趋势 比 每 一 分 频带 要 好 。 频 带 越 高 ， 其 能 量 也 越 大 ， 所 
Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 包含 的 信息 也 就 越 多 ， 因 此 对 于 正面 的 情感 ，B 和 频段 能 量 
4345 46.59 53.94 69.46 73.12 81.13 较 大 ， 而 中 性 和 负 性 情绪 具有 较 低 的 B 和 YY 频段 能 量 
a 
(3.38) (5.13) (1349) (10.23) (9.89) (7.03) 4 结束语 
4444 46.97 56.12 72.5 78.33 85.5 
: 64D 6.51) (0281 (1035) (7.81) (9.22) 前 情感 识别 是 通过 计算 机 去 识别 情感 的 各 类 状态 所 表现 
47.86 4928 58.34 75.39 81.82 91.44 出 来 的 特征 。 本 文 基于 多 频道 和 多 通道 的 脑 电 情感 识别 研究 ， 
(4.14) (628) (12.16) (8.49) (6.22) (7.79) Tei dua "o HR ETT RROER DER ACH. NOI. XI 
49.62 487 59.09 64.46 81.1 91.99 A8 E117] 4 V s EIC AT i ERRARTE. HERE 4 
i (2.78) (6.39 (1274) (8.83) (8.19) (1.52) 类 特征 采用 支持 向 量 机 、K 近邻 算法 、 朴 素 贝 叶 斯 、 神 经 网 络 
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进行 分 类 训练 学 习 。 在 采用 SVM 对 DE 特征 训练 能 够 得 到 较 高 
E 确 率 的 基础 上 ， 减 少 电极 的 放置 方式 ， 对 SVM 进行 参数 寻 
E， 得 到 分 类 训练 学 习 的 准确 率 。 

实验 结果 表明 ， 每 一 位 受 试 者 整体 的 准确 率 要 高 于 其 每 一 
频带 的 准确 率 ， 随 着 频带 频率 的 提高 ， 相 应 的 识别 准确 率 也 随 
之 提高 ，DE 频带 的 准确 率 要 比 其 余 三 个 更 好 ;， 较 少 的 通道 也 
能 获得 较 高 的 识别 率 。 这 一 结果 也 部 分 反映 了 高 频带 在 情感 活 
动 中 比 低频 带 发 挥 更 重要 的 作用 。 
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